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Resumo:

O ambiente em gue as organizacdes convivem esta em continua mudanca, e a busca pela melhor forma de sobrevivéncia
tem se tornado uma tarefa cada vez mais dificil. Os consumidores estédo em busca de produtos que |hes oferecam alta
qualidade por um menor custo. Na luta pela sobrevivéncia, torna-se essencial a construcéo de cenérios capazes de
suportarem a incorporacédo de todas as rotinas empresariais, com a finalidade de se tornarem uma valiosa ferramenta de
apoio para a definicdo de estratégias contra a concorréncia. O plangjamento e organizacdo na construcao de cenarios
permitem visualizar as possiveis posi¢des futuras e caminhos disponiveis para deslocar-se para uma nova posi¢ao no
mesmo cenario ou em direcao a novos cenarios. O aprendizado gerado naturalmente da experiéncia de construir e de se
capacitar a construir cenarios, permite também enxergar oportunidades e ameacas que de outra forma permaneceriam
ocultas aos gestores das empresas. Utilizando-se da metodologia estatistica - regressao linear - foi criado um exemplo
com a finalidade de evidenciar a utilidade e aplicacdo da regressao linear como fonte de projec¢édo dos custos de
producéo industriais baseando-se nos custos incorridos de periodos anteriores. Criando-se com isso uma expectativa
sobre os custos a seremincorridos no futuro.

Areatemética: Gestdo Estratégica de Custos
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A UTILIZACAO DA REGRESSAO LINEAR COMO FERRAMENTA
ESTRATEGICA PARA A PROJECAO DOS CUSTOS PRODUCAO

RESUMO

O ambiente em que as organizagdes convivem estd em continua mudanca, ¢ a busca pela
melhor forma de sobrevivéncia tem se tornado uma tarefa cada vez mais dificil. Os
consumidores estdo em busca de produtos que lhes oferecam alta qualidade por um menor
custo. Na luta pela sobrevivéncia, torna-se essencial a construcdo de cenarios capazes de
suportarem a incorporagdo de todas as rotinas empresariais, com a finalidade de se tornarem
uma valiosa ferramenta de apoio para a defini¢cdo de estratégias contra a concorréncia.

O planejamento e organizacdo na constru¢do de cendrios permitem visualizar as possiveis
posicdes futuras e caminhos disponiveis para deslocar-se para uma nova posi¢do no mesmo
cendrio ou em dire¢do a novos cenarios. O aprendizado gerado naturalmente da experiéncia
de construir e de se capacitar a construir cenarios, permite também enxergar oportunidades e
ameacas que de outra forma permaneceriam ocultas aos gestores das empresas.

Utilizando-se da metodologia estatistica - regress@o linear - foi criado um exemplo com a
finalidade de evidenciar a utilidade e aplicacdo da regressao linear como fonte de projecdo
dos custos de producdo industriais baseando-se nos custos incorridos de periodos anteriores.
Criando-se com isso uma expectativa sobre os custos a serem incorridos no futuro.

Projecdo de Custos; Regressdo Linear E Gestdo de Custos

Gestao Estratégica de Custos;
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A UTILIZACAO DA REGRESSAO LINEAR COMO FERRAMENTA
ESTRATEGICA PARA A PROJECAO DOS CUSTOS PRODUCAO

INTRODUCAO

Nos ultimos anos o ambiente empresarial vem passando por um periodo de grandes
mudangas. A sobrevivéncia das organizacdes no mercado atual depende de sua
competitividade, que hoje ¢ funcdo direta da produtividade e qualidade da empresa. O
dinamismo e a crescente competitividade no mundo dos negdcios colocam em risco a vida das
empresas que ndo questionarem seus métodos tradicionais de gerenciamento,
desenvolvimento de novos produtos e servicos e o controle da qualidade de produgao.

Considerando o ambiente globalizado e a conseqiiente competitividade entre as empresas,
essas organizagoes estdo aumentando a busca por taticas para atingir seus objetivos de forma
a estarem sempre a frente de seus concorrentes. E sendo seus produtos a principal arma para
vencer essa “batalha”, as empresas estdo sempre em busca do fortalecimento das suas
estratégias produtivas, focando sempre a reducdo dos custos de producdao de forma que a
qualidade dos produtos permane¢a a mesma.

Mudangas significativas na qualidade ou no custo de insumos podem sinalizar a oportunidade
para um administrador obter vantagem de custo através de um novo processo de produgao.

REGRESSAO LINEAR

A andlise de regressdo tem por objetivo descrever através de um modelo matematico, as
relagdes existentes entre duas ou mais variaveis, a partir de n observagdes dessas variaveis.

As variaveis independentes que sdo acrescentadas ao modelo t€ém como finalidade melhorar a
capacidade de predicao em confronto com a regressao linear simples.

Regressao Miiltipla

A maioria dos problemas praticos envolve mais de uma variavel para fins de previsdo. Por
exemplo, caso alguém desejasse prever uma variavel (y) por meio de outras variaveis (x; e x,)
o problema seria descobrir o plano que melhor se ajustasse, no sentido dos minimos
quadrados, a um diagrama de dispersao de pontos em trés dimensdes.

Segundo Horngren, Foster & Datar (1997:255) em alguns casos, a estimativa satisfatoria de
uma funcao de custo pode basear-se em apenas uma variavel independente, tal como horas-
maquina; em muitos outros casos, porém, basear a estimativa em mais de uma variavel
independente ¢ economicamente mais viavel e aumenta a precisdo da estimagdo dos valores.
A analise de regressdo multipla é a técnica mais adequada quando se deseja investigar
simultaneamente os efeitos que véarias varidveis independentes poderdo causar na variavel
dependente. Mesmo quando o interesse esta voltado para uma Unica variavel independente ¢é
aconselhavel incluir outras varidveis capazes de afetar a varidvel dependente. Pois em
regressao linear multipla todas as mudangas ocorridas em uma variavel podem ser explicadas
por uma referéncia a mudangas em vérias outras variaveis.



IX Congresso Brasileiro de Custos — S&o Paulo, SP, Brasil, 13 a 15 de outubro de 2002

A andlise de regressdo linear multipla ¢ uma extensdo da analise de regressdo simples. As
aplicacdes com regressdo multipla envolvem duas ou mais varidveis independentes para
estimar o valor da varidvel dependente. As variaveis independentes, denotadas por X;, X» € Xk
formam a seguinte equacdo de regressdo multipla:

Figura 1

y.=a+bx +by,x,.bx,
Onde:

y.~ representa o "valor calculado de y".
a = intercepto-y.

b; = nimeros de coeficientes angulares.
K = numero de variaveis independentes.

A equacdo de regressao multipla identifica a melhor linha ajustante baseada no método dos
minimos quadrados. Na analise de regressdo multipla, a melhor linha ajustante ¢ uma linha
através de um espaco n-dimensional. Quando se tratar de duas varidveis independentes, o
espaco ¢ tridimensional.

Na regressdo linear miltipla com trés variaveis independentes resultara em um plano em vez
de uma reta. E quando ha k variaveis independentes resultara em um hiperplano.

No caso do plano de regressao os dados pontuais se apresentam dispersos em torno do plano,
ao invés de estarem ao redor da reta como acontece com a regressao linear simples.

Como a equacdo de qualquer plano no espaco tridimensional determinado pelas variaveis y, x;
e x; pode escrever-se na forma: y. = a+b;x;+byx;. o problema € estimar os trés parametros a,
b; e b, pelo método dos minimos quadrados, com a utilizagdo das seguintes equagdes:

Muito embora os valores de a e dos diversos b; sejam todos estimativas de constantes da
equagdo de regressdo, nos programas de estatistica informatizados o termo "constante" refere-
se ao valor a do intercepto. Na andlise de regressdo multipla, este ¢ o valor estimado da
varidvel dependente y, dado que todas as variaveis independentes sejam iguais a zero.

Figura 2

an+bY x +b> x, =2y
ale —*_blz‘l'xl2 +b22x1x2 :ley
ay, x,+b> xx, +b Y x = xy

Partindo-se do sistema de equagdes a resolugdo algébrica da equacdo de regressao linear
multipla, em relagdo a a, b; e b,, também podera ser resolvida através das formulas:

Figura 3
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a= .)_;_blfl _bz_z
o ) ()
b2 - *2 %2 % \2
Xy Xy )= X xz)
Considerando que:
Figura 4
xl*z(xl_')?l) x;:(xz_fz) y*:(yi_.)_;)

Onde:

e b= Declividade da linha de regressao (coeficiente angular);
e a = Ponto de intersec¢do da linha da regressdo linear com o eixo do y., quando os
valores de x forem igual a 0 (zero) (intercepto-y).

Finalidade da equacio de regressao

e Estimar valores de uma variavel (dependente), com base em valores conhecidos das outras
(independentes);

e Explicar valores de uma variavel (dependente) em termos das outras (independentes) —
(Causa e efeito);

e Predizer valores futuros de uma variavel (dependente), ou seja, com base em uma ou mais
variavel explicar o potencial futuro de outra.

Vale salientar que:

e O valor calculado de y (estimado) trata-se de uma relagao média e nao exata;

e Niao se devem incluir valores para as variaveis x’s que ndo se encontrem nos dados do
modelo em estudo, pois se deve levar em consideracdo que a equacdo suporta apenas
aqueles dados.

Inferéncias sobre o coeficiente angular da reta ou plano de regressao

A inferéncia sobre o coeficiente angular tem como fungao testar se os pardmetros nao sao
nulos, ou seja, ¢ a verificagdo das situacdes onde as variaveis sao relacionadas ou nao.

Para se efetuar o teste individual do coeficiente de regressdo parcial sera utilizada a

distribuicdo ¢, desde que a quantidade de observagdes seja menor que 30 (n < 30) e deverdo
obedecer as seguintes hipoteses:

H o- B,- = (2 Hipotese nula;
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H - Bi # 0 = Hipotese alternativa.

O teste devera ser efetuado individualmente para cada coeficiente, com a finalidade de
determinar se um ou mais coeficientes ¢ significante.

Coeficiente de correlagdo

O estudo da correlagdo tem por objetivo medir e avaliar o grau de relacdo existente entre duas
ou mais varidveis na esperanca de que qualquer relagdo encontrada possa ser usada no sentido
de fazer estimativas ou predigdes de uma das variaveis particulares, ou seja, ¢ o nimero que
resume o grau de relacionamento entre a variavel dependente e uma ou mais variaveis
independentes. E esse grau de correlagdo serda medido através das disposi¢des dos pontos
referentes as variaveis independentes e a variavel dependente numa reta ou um plano.

Coeficiente de determinacio

Este coeficiente indica a propor¢do da varidncia da variavel dependente que pode ser
estatisticamente atribuida ao conhecimento de uma ou mais variaveis independentes.

O coeficiente de determinagcdo mensura a relagdo existente entre a variavel dependente e as
variaveis independentes. Indicando quantos por cento a variacdo explicada pela regresséo
representa da variagdo total (populag@o).

Quando:

e =1 = Todos os pontos observados se situam exatamente sobre a reta de regressdo
(ajuste perfeito), ou seja, as variagcdes de y sdo 100% explicadas pela variagdo dos x’s
através da fungdo especificada, ndo havendo desvios em torno da funcdo estimada.

e =0 = Conclui-se que as variagdes de y sdo exclusivamente aleatérias e a introdugdo
das variaveis x’s no modelo ndo incorporara informagdo alguma sobre as variagdes de y.

Coeficiente de determinacdo ajustado

. 2 ;. . . . ~
Com a finalidade de tornar os r* comparaveis, utiliza-se o coeficiente de determinagéo
ajustado, pois € uma maneira de expressar o coeficiente de determinacdo em termos de
variancia e ndo de variagao.

E uma pratica comum em regressio miltipla e analise de correlagdo informar o coeficiente de
determinagdo ajustado. O qual € simbolizado por 72 , e ler-se como "r barra ao quadrado".
Este ajuste estatistico serve como um grande poder explicativo para o numero de graus de
liberdade. Toda vez que se adiciona uma varidvel independente ao modelo, perde-se um grau
de liberdade, porque cada variavel requer o calculo de outro coeficiente angular.

O coeficiente de determinagdo ajustado servira como medida de compensagdo para cada
variavel adicionada que no seja bastante representativa ao modelo a ponto de justificar a
perda de um grau de liberdade. E assim, o valor de —, diminuira. Se diminui¢ao for muito
acentuada, significa dizer que a variavel acrescentada ao modelo devera ser excluida, pois ndo
tem relagdo com as demais variaveis do modelo. Em casos extremos, o coeficiente de
determinagdo ajustado pode vir de fato a se tornar menor que zero.
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Multicolinearidade

E a correlagio existente entre as varidveis explicativas, incluidas na equagdo de um
determinado modelo, ou seja, a multicolinearidade ocorre quando duas variaveis medem
aproximadamente a mesma intensidade explicativa ao ponto que a correlagdo existente entre
elas é quase perfeita. Quando tal correlagdo acontece, a eficiéncia dos pardmetros estimados ¢é
significativamente afetada, tornando-os instaveis. Tem como principal implicagao o aumento
da variancia da estimativa e, conseqlientemente, ocasiona também o aumento do erro-padrao.
Com isso o valor da estatistica ¢ sofre reducdo, levando as vezes de forma totalmente
equivocada, a aceitagdo da hipotese nula prejudicando a interpretacdo dos resultados
desejados.

A multicolinearidade ¢ uma questdo de grau e ndo de natureza. A distingdo significativa ndo
esta entre a presenga ou a auséncia de multicolinearidade, mas entre seus varios graus.

Em uma explicagdo mais clara podemos tomar como exemplo a seguinte equagdo de
regressdo linear multipla: y. = a+b;x;+byx;. Considerando o valor de x, = 2x;, para cada
mudanga ocorrida no valor de x;, conseqlientemente o valor de x,. serd acompanhado
proporcionalmente a essa mudanga. Isso nos levar a crer que, ndo € possivel separar as
variagdes ocorridas em y. decorrentes das alteragdes sofridas pela variavel explicativa x;, sem
que haja uma influéncia da variavel independente x,. Diante de tal fato fica registrada a
impossibilidade de estima¢@o dos parametros de modelo em estudo.

A dificuldade maior girara em torno de situagdes em que a correlacdo existente entre as
variaveis independentes for altamente elevada, porém ndo perfeita. Essa situagdo de
transtorno envolvera a dificuldade de se isolar os efeitos das variaveis explicativas colineares
e, conseqiientemente, formara a dificuldade de interpretacdo dos resultados obtidos sobre
aqueles dados.

Uma das hipoteses da regressao linear multipla ¢ de assegurar a impossibilidade da existéncia
de relacdo linear entre qualquer das varaveis explicativas, ou seja, elas tém de ser linearmente
independentes.

Assim, pode ocorrer que entre as variaveis explicativas exista uma correlacdo maior do que se
espera teoricamente, como decorréncia da selecdo de uma amostra que inclua apenas
observacdes referentes a esses periodos. Muita atencdo tem sido dada ao problema da
multicolinearidade, sem que o mesmo cuidado seja dispensado a outra situagdo tdo
problemdtica quanto esta, ou seja, a utilizacdo de amostras com reduzido numero de
elementos. Todos os problemas associados a multicolinearidade devem ser sempre
reavaliados diante da possibilidade de se estar trabalhando com um nimero insuficiente de
observacoes.

A utilizacdo de valores defasados de algumas das variaveis explicativas como novas variaveis
independentes também pode ocasionar o problema da multicolinearidade.

De acordo com Matos (2000:124-125), existem trés maneiras de se tratar o envolvimento da
multicolinearidade:
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e Auséncia de multicolinearidade — Ocorre quando as variaveis independentes ndo
estdo correlacionadas entre si, ou seja, a correlagdo entre as variaveis explicativas
¢ nula.

e Multicolinearidade perfeita — Ocorre quando a correlagdo entre as varidveis
explicativas ¢ igual a 1 ou —1. Tornando impossivel o calculo das estimativas dos
parametros.

e Multicolinearidade imperfeita — Ocorre quando a correlacdo entre as variaveis
explicativas situa-se entre 0 e 1 ou entre —1 ¢ 0.

Segundo Diaz (2000:143) algumas providéncias devem ser tomadas para facilitar o modelo
em estudo no caso de deteccdo de multicolinearidade, e dentre essas solugdes podem ser
citadas:

e Incorporar Qutras Informacdes ao Modelo

A solucdo geralmente apontada como ideal seria aumentar o tamanho da amostra. Todavia,
como alguns autores destacam, ndo bastaria incorporar dados com as mesmas caracteristicas
dos que compdem a matriz X. O problema pode ser decorrente da utilizagdo de uma amostra
limitada, por exemplo, a um periodo em que as variaveis explicativas estavam sendo afetadas
por algum fato politico. Assim, se mais algumas observacdes de periodos em que essa
influéncia se mantém forem incluidas, certamente, ndo sera possivel solucionar o problema.
De outra forma, sabe-se como ¢ dificil, no Brasil, construir uma amostra de qualidade. Afinal,
apos tantos planos e mudangas nos conceitos de muitas variaveis, coletar um nimero razoavel
de observacdes compativeis pode ser considerada uma tarefa, até certo ponto, impossivel.

e Reespecificar o Modelo

Dadas as dificuldades apresentadas anteriormente, a forma popularmente utilizada para
solucionar o problema ¢ eliminar uma das variaveis explicativas que estdo correlacionadas.
Entretanto, essa solugdo pode criar um problema de especificacdo, ou seja, omissao de
variavel relevante. Caso o verdadeiro coeficiente dessa variavel seja estatisticamente diferente
de zero, a exclusdo podera gerar um viés nos coeficientes estimados das demais variaveis
explicativas. Assim, esse ndo ¢ um procedimento recomendavel.

Na verdade, conforme destacado por Maddala (1992), seria possivel reespecificar o modelo
por meio da introducdo de transformacgdes nas variaveis, tais como as utilizadas na solucao
dos problemas de autocorrelagdo e heteroscedasticidade. Todavia, ele faz questdo de ressaltar
que, apesar de esse recurso reduzir a correlagdo entre as variaveis explicativas, diminuindo os
impactos da presencga de multicolinearidade, esse tipo de procedimento ndo é o mais adequado
na solucao desse problema.

Conforme se verifica facilmente, as alternativas apresentadas em termos de reespecificagdo do
modelo, na verdade, podem até contribuir para contornar o problema, porém ndo podem ser
consideradas como solugdes, pois acabam introduzindo outras fontes de distor¢des
indesejaveis. Isso reforca a idéia de que a multicolinearidade ¢ um dos problemas mais
dificeis de ser tratado.

Autocorrelacao serial
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Segundo Gujarati (2000:401) a autocorrelagdo ¢ a correlagdo entre membros de séries de
observacdes ordenadas no tempo, ou seja, ¢ a dependéncia temporal dos valores sucessivos
dos residuos.

Para Matos (1999:135) existindo a autocorrelacdo entre os residuos, as estimativas de
minimos quadrados ordindrios dos parametros ndo apresentam varidncia minima, provocando
incorre¢do nos intervalos de confianca.

Heteroscedasticidade

Um pressuposto muito importante em qualquer modelo de regressdo linear € que as
perturbagdes (residuos) que aprecem na funcdo de regressdo da populacdo devam ser
homoscedasticas, ou seja, todos os residuos devem ter varidncia uniforme. E quando isso néo
acontece ocorre a heteroscedasticidade.

Segundo Matos (1999:147) as principais conseqiiéncias da heteroscedasticidade num
determinado modelo de regressdo ¢ que o método dos minimos quadrados ndo gera
estimativas de parametros eficientes ou de varidncia minima, o que implica erros padroes

viesados e incorrecao dos testes ¢ ¢ F' ¢ dos intervalos de confianga.

A IMPORTANCIA DOS CUSTOS COMO FATOR PRIMORDIAL NA TOMADA DE
DECISOES

E através dos custos que os gestores tomam a maior parte das decisdes em uma organizacao,
além disso, os custos produzem informagdes destinadas a auxiliar as fun¢des de determinagdo
de desempenho, de planejamento e controle das operagdes empresariais.

Segundo Atkinson at. al. (200:51) as empresas que ndo procurarem ferramentas alternativas
para dimensionar seus atuais sistemas de custos correm o risco de estarem fornecendo
informagdes altamente distorcidas para as tomadas de decisdes. Os sistemas tradicionais
falham ao ndo atribuirem, acuradamente, os custos elevados e crescentes de seus recursos
indiretos e de apoio exigidos desde o inicio do processo até a comercializacdo do produto
final.

Atkinson at. al. (200:52) diz ainda que a maioria dos gestores, tanto das empresas industriais,
comerciais ou de servigos, considerando o atual ambiente competitivo, estdo cada vez mais
empenhados em utilizar ferramentas que proporcionem informagdes precisas e relevantes
sobre seus custos efetivos. As necessidades por informagdes qualificadas e precisas sobre os
custos levam os gestores a:

e A ajudarem os engenheiros a projetarem produtos que podem ser fabricados
eficientemente.

e Avisar onde sdo necessarias melhorias em qualidade, eficiéncia e rapidez nas
operagdes de producao.

¢ Orientar as decisdes sobre mix de produtos.

e Escolher entre fornecedores alternativos.

e Negociar com os clientes sobre precos, especificagdes do produto, qualidade, entrega e
Servigos.
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Os sistemas de custeio que ndo implementam ferramentas alternativas como apoio tendem a
introduzir erros que, de certa forma, estdo muitos longe de refletir os aspectos economicos das
operacdes atuais de uma organizacdo, causando, com isso, tomadas de decisdes incorretas.

Os gestores, freqiientemente estdo necessitando de posi¢des sobre os custos de produgdo com
a finalidade de terem um suporte para tomarem suas decisdes. Nesse contexto Atkinson at. al.
(200:124-125) descreve como alguns gerentes utilizam as informagdes extraidas dos custos
para suportarem suas decisoes:

“Gerentes de produto da Procter & Gamble avaliaram a demanda do mercado e os dados
do custo de seus proprios produtos, assim como as marcas de cereais de seus concorrentes,
antes de decidirem diminuir seus pre¢os em meados de 1996.

e A comparacdo dos custos de produgdo, entre as varias fabrica da General Motors, foi um
passo decisivo na escolha daqueles que precisavam ser fechadas em 1994.

e Decisdes periodicas sobre rotas e precos de passagens aéreas exigem dos gerentes da
American Airlines avaliar os custos de remanejamento de avides e funcionarios em uma
rota, comparando-os com as condi¢des da demanda do mercado, que determinam as
receitas.

e O plano de incentivo de participacdo nos ganhos das fabricas de pecas de maquinas de
lavar e secar da Whirlpool Corporation precisa pagar o bonus aos operarios que
conseguirem redugdes dos custos de fabricagdo proporcionais ao volume de producio.

e O excelente controle das operagdes do hospital Humana Corporation, Inc. exige que seus

gerentes mantenham uma verificacdo criteriosa no montante dos custos orgados

comparados com a quantia gasta por cada departamento, assim como o reembolso dos
custos pelas empresas de seguros.”

Os custos de produgdo influenciam boa parte das decisdes referentes aos pregos praticados e
também no mix de produgdo.

Como exemplo da utilizagdo da regressao linear para a estimativa dos custos de produgado
serdo utilizados os dados da tabela abaixo. Para tanto vamos considerar que, determinada
empresa deseja saber o comportamento dos seus custos fixos (que é a variavel dependente -
y) projetados para os proximos 12 (doze) meses em fungdo das variaveis independentes, que
sdo:

Horas de mao-de-obra direta (x)

Horas-maquina (x;)

Para fins de analise iremos levar em considerag@o as seguintes hipdteses, contando com um
nivel de significancia de 5%:

H, . B1 = Bz =0 (Rejeita-se a regressio);

0
H :B = BZ # 0 (Aceita-se a regressio);
Tabela 1
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Custos Indiretos de
Fabricacao Horas de méao-de-
Més Em RS 1.000 obra direta Horas Maquinas
1 123,1 211 1240
2 124,3 215 990
3 89,3 280 240)f
4 141,3 500 1280
5 112,8 210 921
6 108,1 200 680
7 143,9 620 1080
8 124,2 320 980)
9 110,1 430 830)f
10 111,7 215 980)
11 123,8 260 1260
12 123,5 362 1150

Para fins de calculo da regressdo linear multipla foi utilizado o instrumento “regressdo”
constante de analise de dados do Excel 2000, o resultado da analise de regressdo foi o
seguinte:

RESUMO DOS RESULTADOS DA REGRESSAO

Tabela 2

Estatistica de regressdo
R multiplo 0,9348889
R-Quadrado 0,8740172
R-quadrado ajustado 0,8460211
Erro padrio 5,794829
Observagoes 12

O R-multiplo esta indicando que medida de grau de associacdo (coeficiente de correlacdo)
entre a variavel dependente e as varidveis independentes, ¢ de aproximadamente 93%.

O R-quadrado e o R-quadrado ajustado (coeficiente de determinacdo) indicam que a variag@o
sofrida pela variavel dependente estd explicada pelas varidveis independentes em 87% (R-
quadrado) e 85% (R-quadrado ajustado).

TABELA ANOVA
Tabela 3

itens gl SO MQ F F de significacao
Regressao 2] 2096,6821| 1048,3411] 31,219169 8,94E-05
Residuo 9] 302,22039{ 33,580044
Total 11] 2398,9025

Como o F de significancia da tabela ANOVA ¢ menor que o F de significancia adotado
conclui-se por aceita a regressao (H;) e rejeitar a hipotese nula (Hy)
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Tabela 4

Itens Coeficientes | Erro padrao Stat t valor-P 95% inferiores | 95% superiores
Intersecdo 68,6159014] 6,675706593] 10,278448 2,85E-06 53,5143924 83,71741039
Variavel X 1| 0,047795155| 0,013255086| 3,6057973| 0,00569654 0,017810043 0,077780266
Variavel X 2| 0,036969161| 0,006151834] 6,0094532] 0,00020017 0,023052734 0,050885587

Tanto os intervalos de confianga como os valores constantes do P-value indicam que todos os

coeficientes incorporados ao modelo sdo bons estimadores.

RESULTADOS DOS RESIDUOS

Tabela 5§
Observagdo | Y previsto Residuos | Residuos padrio
1 124,542438| -1,44243815 -0,275189374
2 115,491329] 8,80867137 1,680524576
3 90,8711433| -1,57114328 -0,299743829
4 139,834004] 1,46599569 0,279683698
5 112,701481] 0,098519222 0,018795567
6 103,313962] 4,786038464 0,913083815
7 138,175591] 5,724409226 1,092106855
8 120,140128] 4,059871721 0,774545209
9 119,852221] -9,75222122 -1,860535687
10 115,121637] -3,42163703 -0,65278234
11 127,623784| -3,82378395 -0,729504215
12 128,432282| -4,93228208 -0,940984275

Os valores dos custos que desejamos como estimativa para os doze meses seguintes sdo 0s
constantes da coluna Y previstos.

RESULTADOS DA PROBABILIDADE

Tabela 6
Percentil Y
4,166666667 89,3
12,5 108,1
20,83333333 110,1
29,16666667 111,7
37,5 112,8
45,83333333 123,1
54,16666667 123,5
62,5 123,8
70,83333333 1242
79,16666667 1243
87,5 141,3
95,83333333 143.9

CONCLUSAO

O trabalho apresentado teve como pressuposto basico discutir o uso da regressdo linear como
ferramenta de estimativa dos custos de produ¢@o, reconhecendo na mesma um carater de
necessidade gerencial, porém sugerindo uma nova perspectiva. A principal preocupacao foi de
inseri-la sob o prisma da intervencao estratégica.
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Muitos problemas envolvendo os custos de producdo podem ser facilmente solucionados
através da utilizacdo dos métodos quantitativos, € a regressao linear ¢ uma das maneiras mais
pratica em que o gestor podera fazer estimativas de custos para tomar decisdes que envolvam
dados futuros.

As mudangas ocorridas na economia mundial nos ultimos anos pressionaram as organizagdes
industriais a se adequarem no que diz respeito a sua rotina operacional, objetivando manter-se
no mercado de uma forma completamente competitiva. A globalizagdo da economia veio
acentuar a concorréncia entre companhias, que cada vez mais se empenham na elaboragao de
planos e estratégias, visando gerar resultados satisfatorios, sem perder a qualidade do seu
produto.

As ferramentas utilizadas pelas industrias para gerir seus custos, visam ndo s6 sua reducio,
mas também sua real mensuragdo, objetivando colocar seus produtos no mercado sem
prejudicar a boa qualidade e custo do mesmo permanecendo atuante ¢ competitivo num
mercado cada vez mais globalizado.
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